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RESUMEN

La estructura jerarquica del Indice de Precios al Consumidor (IPC) de
Colombia permite calcular la inflacion como una combinacién lineal de sus
subcomponentes. Nuestra aproximacion implica emplear modelos SARIMA
para pronosticar cada componente del IPC y crear un prondstico de la in-
flacién como una combinacion lineal de los prondsticos individuales; es decir,
una aproximacion “de abajo hacia arriba”. Se evalia el desempeno fuera de
muestra de los prondsticos para el siguiente mes de 12 métodos que emplean
una aproximacion “de abajo hacia arriba”. Estos métodos son comparados
con un prondéstico agregado de la inflacién empleando un modelo SARIMA
para el IPC total. Nuestros resultados muestran que emplear un método
“de abajo hacia arriba” para pronosticar la inflacién del siguiente mes tiene
un mejor comportamiento que emplear un modelo SARIMA agregado.

Palabras claves: IPC; inflacién; prondsticos; de abajo hacia arriba; Colom-
bia.
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Forecasting the Colombian Monthly Inflation One
Step Ahead: A “Bottom to Top” Approach

ABSTRACT

The hierarchical structure of the Colombian Consumer Price Index (CPI)
makes possible to calculate inflation as a linear combination of its subcom-
ponents. We use SARIMA models to forecast each component of CPI and
construct an forecast of inflation using a lineal combination of the forecasts
of these components, i.e. a “bottom to top” approach. In this paper, we
asses the out-of-sample performance of the one-step-ahead forecast of 12
“bottom to top” methodologies. These methods are compared with an ag-
gregate forecast using a SARIMA model. Our results show that a “bottom
to top” method to forecast inflation outperforms an aggregate approach for
the case of monthly inflation in Colombia.

Keywords: CPI; inflation; forecasts; “bottom to top”; Colombia.
JEL classification: C32; C53; E31; E37.
MSC2010: 62P20; 91B82; 91B84; 62M10.
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1. INTRODUCCION

Pronosticar la inflacién es una de las tareas rutinarias de los Bancos Centrales asi como
de buena parte de los actores del mercado financiero. Para los banqueros centrales
estos pronosticos son indispensables para la implementacion de una estrategia de
politica monetaria como es el caso de la “inflacién objetivo” que maneja el Banco de la
Republica en Colombia (Svensson, 1997). Por otro lado, los actores del mercado
financiero tienen la posibilidad de obtener grandes rendimientos si estan en la
capacidad de generar un prondstico acertado de la inflaciéon para el siguiente mes
(Nelson, 1976). No solamente los hacedores de politica monetaria y los actores del
mercado financiero estan interesados en contar con un buen prondstico de la inflacion
mensual, los agentes del sector real también toman decisiones econémicas basadas en la
informacién disponible sobre el comportamiento futuro de los precios (Dornbusch,
1976; Firth, 1979; Miller ez al., 19706; Solnik, 1983). En fin, existen numerosas razones
que justifican contar con un buen modelo para predecir la inflacion del préximo mes.

La inflacién, y mas especificamente el indice de precios del cual se deriva su
calculo, surgen de una combinacién lineal de indices de precios que representan el
comportamiento de canastas o subcanastas para diferentes ciudades y niveles de
ingreso. Por ejemplo, en Colombia el Indice de Precios al Consumidor (IPC) nacional
es el que se emplea para calcular la inflaciéon de referencia para todos los actores. Este
IPC se construye a partir de una combinacion lineal de indices de precios asociados a
categorias de productos o servicios, niveles de ingreso (bajo, medio y alto) y un
conjunto de 24 ciudades.

En general, si una variable (a la cual denominaremos general o nivel agregado)
resulta de una combinacion lineal de otras variables (a las cuales denominaremos
subcomponentes o nivel desagregado) la primera se podria pronosticar en dos pasos.
Primero, se pronostica el comportamiento de los distintos subcomponentes. Y
segundo, a partir del prondstico de los subcomponentes, se construye una combinacion
lineal de estos dltimos. Este prondstico se conoce como el prondstico de la variable
general (Grunfeld y Griliches, 1960). A este procedimiento lo denominaremos como
una aproximacién “de abajo hacia arriba” (“bottoms to top”, en inglés). La aproximacioén
“de abajo hacia arriba” contrasta con una aproximacién agregada (conocida como
“enfoque agregado”) que implica pronosticar la variable general a partir de informacién
agregada sin tener en cuenta cada uno de los subcomponentes de la variable general.

Existen dos argumentos a favor de una aproximacién “de abajo hacia arriba”.
Primero, pronosticar la variable general utilizando unicamente su informacién hace que
se descarte otro tipo informacion relevante que podria permitir llegar a unos mejores
resultados. Al considerar los distintos subcomponentes, la aproximaciéon “de abajo
hacia arriba” abarca un conjunto mas amplio de informacién y un mayor rango de
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heterogeneidad inherente a los distintos subcomponentes que podria generar un
pronodstico de la variable general sistematicamente mas acertado. Segundo, en el caso
hipotético de un choque aleatorio que afectarfa a todos los subcomponentes de la
variable general, los errores de prondstico de estos podrian ser positivos o negativos.
Sin embargo, al agregar los pronosticos, estos errores podrian cancelarse entre si y de

esta forma generar un pronoéstico acertado de la variable general (Hendry y Clements,
2004).

Sin embargo, existen criticas a los anteriores argumentos. No necesariamente
una mayor cantidad de informacién y heterogeneidad implican mejores prondsticos.
Dado que el pronéstico de cada subcomponente requiere un modelo de estimacion que
describa su proceso generador de datos, es necesario conocer el verdadero proceso
generador de datos de cada subcomponente. En muchas ocasiones esta condicién no se
cumple porque lo que el investigador tiene a la mano es una aproximacion al verdadero
proceso generador de datos. Al presentarse un error de especificacion, es posible que la
combinacién lineal de los prondsticos de los distintos subcomponentes este expuesto a
un error de pronodstico lo suficientemente grande que no permita lograr unos resultados
satisfactorios. Respecto a los choques aleatorios, es posible que estos afecten a los
subcomponentes de una misma forma, por lo cual estos errores de prondstico no se
cancelarfan entre si, generando asi que el prondstico de la variable general no sea tan
acertado como podria esperarse (Theil, 1954).

El objetivo de este articulo es evaluar la conveniencia o no de emplear una
aproximacion “de abajo hacia arriba” para pronosticar la inflacién en Colombia en el
corto plazo. Considerando los argumentos que en general sugieren la aproximacion “de
abajo hacia arriba”, es posible esperar que el prondstico obtenido a partir del nivel de
desagregacion mas amplio (Grupo) muestre mejores resultados debido a que se esta
incorporando mayor cantidad de informacion de la dindmica de los componentes de la
inflacion. De esta manera, si distintos shocks econdémicos afectan los precios de forma
asimétrica, la estimacion desagregada puede incorporar en el prondstico esta asimetria
oculta en la informacién agregada y, por tanto, se estarfa teniendo en cuenta la
heterogeneidad inherente al prondstico de los precios de los distintos bienes y servicios.

Para lograr nuestro objetivo aprovechamos la estructura con la que es
construido el IPC en Colombia, el cual implica un nivel de desagregacion de la canasta
de productos y servicios por grupos de bienes, niveles de ingresos y por una
distribuciéon geografica. En ese orden de ideas, el objetivo es comparar los prondsticos
de la inflacion en Colombia para el siguiente mes empleando una aproximacion
agregada con la combinaciéon de los prondsticos asociados a los subcomponentes del
IPC. Para lograr nuestro objetivo, estimamos modelos SARIMA para cada uno de los
subcomponentes del IPC y se construye un pronéstico “de abajo hacia arriba” de la
inflacién. Este prondstico es comparado con el obtenido de un modelo SARIMA para
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el IPC total nacional. Posteriormente, comparamos el desempefio de todos los
pronodsticos empleando distintos criterios de evaluacion, con la aproximacion agregada.

Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera. Después de esta
introduccion, en la segunda seccion se presenta una revision de la literatura sobre el
tema, especialmente en la zona Euro, donde mas se ha trabajado el topico. En la tercera
seccion se describen los datos usados en el presente trabajo. La cuarta seccion muestra
la estructura metodologica a partir de la cual se construye el IPC (y la inflacién) en
Colombia. Ademas, se ilustra la estrategia empirica adoptada y los criterios tenidos en
cuenta para evaluar los resultados. La quinta seccion describe y analiza los resultados
encontrados. Finalmente, la ultima secciéon presenta unos comentarios finales del
ejercicio.

2. REVISION DE LA LITERATURA

Para la zona Euro existe una amplia literatura que evalia cual es la metodologia mas
acertada para pronosticar la inflacién mensual. En general, en la literatura se encuentran
tres tipos de ejercicios. El primer conjunto de ejercicios es el de modelar los
subcomponentes del IPC nacional a través de un modelo VAR y construir una
combinacion lineal de los prondsticos de estos subcomponentes para lograr un
prondstico del IPC nacional. El segundo tipo de ejercicio es modelar los
subcomponentes del IPC nacional y el IPC nacional en un modelo VAR para
pronosticar el IPC nacional directamente. Se esperaria que la mayor informacion
contenida en el VAR implique en mejores prondsticos del IPC nacional agregado.
Finalmente, el tercer tipo de ejercicio es modelar cada subcomponente del IPC con una
especificacion ARIMA y construir el IPC nacional a partir de la combinacién lineal de
los pronésticos de estos modelos ARIMA. El desempefio de estas tres metodologias se
compara con los prondsticos generados por un modelo ARIMA que utiliza tnicamente
informacién agregada del IPC nacional. Cabe resaltar el hecho que la desagregacion que
reportan en los trabajos respecto a la zona Euro esta en funcién a la forma en que la
Unién Monetaria reporta la informacién, es decir, la desagregacion del IPC se da por
sectores econdmicos y por regiones geograficas.

Espasa et al. (2002), empleando modelos VAR para datos de la zona Euro,
encuentran que no hay una evidencia clara de cointegracion entre las series de precios,
segun sector econdémico y region geografica. La desagregacion del IPC por sectores y su
posterior prondstico genera unos resultados mas precisos y menos sesgados para
periodos de prondstico mayores a un mes, en comparaciéon a los pronodsticos
provenientes del modelo ARIMA que usa informacion agregada. Pino ez al. (2013)
realizan un estudio similar para Espafia. Empleando la existencia de una relaciéon de
largo plazo (cointegracion) entre el indice de precio de un sector econémico de una
region y el indice de precio del mismo sector econdémico de una region vecina, los
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autores encuentran que los pronésticos del IPC nacional a partir de la combinacién
lineal de los prondsticos de sus subcomponentes a través de un modelo VAR son mas
precisos en comparacion a lo evidenciado con los prondsticos de un modelo ARIMA
que usa informacién agregada del IPC, para periodos de prondstico mayores a un mes.
En este caso, la desagregacion de los precios segun el sector econémico evidencia
mejores resultados a los expuestos por los precios desagregados segin region
economica.

Fritzer et al. (2002), Benalal e al. (2004) y Harvey y Cushing (2014) consideran las tres
metodologfas mencionadas arriba. El primer estudio es realizado para Austria, el
segundo para el caso de la zona Euro y el tercero para el caso de Ghana. Fritzer 7 al.
(2002) comparan un modelo VAR (considerando todos los subcomponentes del IPC y
el IPC nacional) y un modelo ARIMA (que solo considera el IPC nacional) para
verificar la conveniencia de pronosticar directamente el IPC nacional a partir de la
informacioén agregada. Los autores encuentran que los pronésticos del modelo VAR
son mas acertados para periodos de 8 y 12 meses. A continuacién, comparan el
desempeno de los mismos modelos basados en un enfoque desagregado. Para este caso,
el enfoque desagregado reporta un mejor desempefio a partir de los modelos ARIMA.
Benalal ¢ al. (2004) encuentran que los prondsticos producidos por modelos ARIMA
que usan informacién agregada del IPC nacional son superiores a los prondsticos
construidos a partir de una combinacion lineal de los subcomponentes del IPC (ya sean
a partir de los modelos VAR o ARIMA), esto para periodos de prondstico de 12y 18
meses. Para el caso de periodos de prondsticos inferiores a 12 meses, las conclusiones
son mixtas. De otro lado, Harvey y Cushing (2014) concluyen algo similar. Estos
autores encuentran que el prondstico directo del IPC nacional a través de un modelo
ARIMA tiene mejor desempefio a lo que resulta de los pronésticos basados en la
combinacion lineal de los pronésticos de los precios de los componentes del IPC.

Hubrich (2005), partiendo de las tres metodologias descritas al inicio de esta
seccion, encuentra que las diferencias en los prondsticos son mas evidentes a medida
que los periodos de prondstico son mayores. Para periodos mayores a un mes, los
pronodsticos provenientes del modelo ARIMA con informacion agregada son superiores
a los pronésticos de los demas modelos. De otro lado, el enfoque desagregado a partir
del modelo VAR se desempefia mejor en comparacion al enfoque desagregado a partir
de los modelos ARIMA. Ademas de esto, también encuentra que al incluir informaciéon
desagregada en un modelo VAR y pronosticar el IPC nacional resulta en mejores
prondsticos en comparacion al enfoque desagregado a partir del modelo ARIMA.

Con la informacién de los precios en Estados Unidos, Hendry y Hubrich (2011)
basan sus analisis en modelos ARMA y VAR para poder concluir sobre el desempefio
comparativo las tres metodologfas de pronéstico. Al igual que Hubrich (2005), Hendry
y Hubrich (2011) encuentran que un modelo ARIMA que utiliza informacion agregada,

103



a un modelo VAR con informacién de los subcomponentes del IPC pronostican mejor
la inflacién nacional en comparacion al pronéstico de la inflacién mensual que resulta
de combinar los prondsticos de inflacién de los subcomponentes del IPC. Es decir,
incluir informaciéon desagregada resulta ser mas conveniente para pronosticar la
inflacion mensual que combinar prondsticos desagregados. Ademas, incluir
informacioén desagregada en el prondstico de la inflacién mensual demuestra mejores
resultados en comparacion a pronosticar la inflaciéon solo con su informacion (ARIMA
con un enfoque agregado)

Demers y De Champlain (2005), adicional a la aproximacién tradicional de los
modelos AR y VAR, consideran los modelos de rezagos parsimoniosos mas largos
(PLL, por sus siglas en inglés). Encuentran que la aplicacién de los modelos PLL,
asociados con el enfoque desagregado, muestra mejores resultados. Sin embargo, estos
autores resaltan la necesidad de considerar evidencia mas robusta en contra de los
métodos de prondstico basados en modelos univariados que utilizan informacion
agregada.

En general, existe evidencia mixta sobre la conveniencia de pronosticar la
inflacién mensual a partir de una combinacion lineal de los componentes del IPC.

3. METODOLOGIA
3.1. Estructura del IPC en Colombia

El Indice de Precios al Consumidor (IPC) permite seguir el comportamiento de los
precios al por menor de una canasta de bienes y servicios, y su crecimiento porcentual
corresponde a la medida mas empleada para la inflacion. En Colombia, el IPC se
calcula para diferentes niveles de desagregacion. Estos niveles de desagregacion estan
dados por categorfas de productos o servicios, niveles de ingreso (bajo, medio y alto) y
ciudades. El primer nivel de desagregacion corresponde al tipo de producto o servicio.
Este criterio de desagregacion implica cuatro niveles de categorizacion: Gasto, Clase,
Subgrupo y Grupo. El nivel de categorizacién mas amplio (mds bajo) es el de Gasto, el
cual cuenta con 181 productos y servicios. El siguiente nivel de categorizacion es la
Clase con 88 subconjuntos de productos y servicios. Por ejemplo, “Frutas frescas” es
un producto de la categoria de Clase la cual agrega productos como “Naranjas”,
“Bananos” y “Tomate de arbol”, pertenecientes al nivel de categorizacion de Gasto. El
tercer nivel de categorizacion es el de Subgrupo con 34 subconjuntos de productos y
servicios. Por ejemplo, “Frutas frescas” es agrupada por “Frutas” la cual pertenece a la
categorizacion de Subgrupo. Finalmente, el Grupo es el ultimo nivel de categorizacion y
abarca 9 conjuntos de productos y servicios. Siguiendo con el ejemplo anterior, el
subgrupo “Frutas” esta agrupada en “Alimentos”, siendo esta ultima uno de los nueve
conjuntos de productos y servicios del nivel de categorizaciéon de Grupo. La Figura 1
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muestra la estructura de desagregacion descrita.

Figura 1. Esquema de la estructura jerarquica del IPC en Colombia

GASTO con 181 categorias de productos y servicios

CLASE con 88 categorias de productos y servicios

)

SUBGRUPQ con 34 categorias de productos y
servicios

GRUPO con 9 categorias de productos y servicios

Fuente: Elaboracién propia.

La estructura de clasificacion es aplicada en los tres niveles de ingreso para 24
ciudades del pais en las que se hace el seguimiento de los precios. Estas ciudades son:
Armenia, Barranquilla, Bogota, Bucaramanga, Cali, Cartagena, Cucuta, Florencia,
Ibagué, Manizales, Medellin, Monterfa, Neiva, Pasto, Pereira, Popayan, Quibdd,
Riohacha, San Andrés, Santa Marta, Sincelejo, Tunja, Valledupar, y Villavicencio. De
acuerdo a la estructura con la que se construye el IPC nacional, el IPC de cada nivel de
ingreso por ciudad resulta de una combinacién lineal de los indices de precios de
cualquiera de los cuatro niveles de desagregacion mencionados anteriormente. Es decir,
empleando los 181 indices de precios para los productos y servicios del nivel de
desagregacion de Gasto para una misma ciudad y un mismo nivel de ingresos se puede
obtener el indice de precios de la respectiva ciudad y nivel de ingresos. El mismo
resultado se puede obtener si se emplea una combinacién lineal de los 88 indices de
precios correspondientes al nivel de desagregacion de Clase. De manera similar se
puede recuperar el indice de precios para una ciudad y nivel de ingresos a partir de los
34 subgrupos o de los 9 grupos.

El IPC total para una ciudad resulta de la combinacion lineal de los IPC de los

tres niveles de ingreso de la respectiva ciudad. Finalmente, el IPC nacional es la
combinacion lineal del IPC de las 24 ciudades del pais.
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Figura 2. Esquema de la estructura del IPC para una ciudad y un nivel de
ingresos en Colombia

IPC por ciudad y por

nivel de ingreso

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 == == Grupo9
Subgrupo 5G1 $SG? mEmmmEE- - $G34
Clase c1 c2 (3 CEeeccccssccEEEcsesEEEEEE---- c88
Gasto Gl G2 63 EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE = -- G181

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 3. Esquema de la construccion del IPC nacional a partir de los IPC de las
24 ciudades.

IPC Nacional

I

IPC ciudad 1 IPC ciudad 2 b IPC ciudad 24
IPC ciudad 1 IPC ciudad 1 IPC ciudad 1 IPC ciudad 24 IPC ciudad 24 IPC ciudad 24
Ingreso Bajo Ingreso Medio Ingreso Alto Ingreso Bajo Ingreso Medio Ingreso Alto

Fuente: Elaboracién propia.
3.2. Representacion matricial de la construccion del IPC de Colombia

Es importante adoptar una notacién para la representacion matricial de la construccion
del IPC de Colombia. Emplearemos 1 para denotar los cuatro niveles de desagregacion
de los productos y servicios (r € {Gasto, Clase, Subgrupo, Grupo}). j representara
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el elemento posible en el correspondiente nivel de categorizacion 7. Es decir, el nimero
del elemento en el conjunto 7. Para el nivel de Gasto existen 181 elementos, en nuestra
notacién esto implicard que si ¥ = Gasto, entonces j = 1,2, ...,181. Para el nivel de
desagregacion de Clase se tienen 88 posibles elementos de clasificacion. En nuestra
notacion, si ¥ = Clase, entonces j = 1,2, ..., 88. Para el nivel de Subgrupo existen 34
posibles elementos (si ¥ = Subgrupo, entonces j = 1,2, ...,34). Y para el nivel de
Grupo se presentan 9 posibles grupos (si r = Grupo, entonces j =1,2,...,9). i
denotari el nivel del ingreso (i € {Bajo, Medio, Alto}). Finalmente, ¢ representard una
de las 24! ciudades del pais consideradas en la construccion del IPC.

En la construccion del IPC, cada bien o servicio o subconjunto de ellos tiene
asociado un indice de precio y una ponderacion, de acuerdo al nivel de desagregacion.
Sea W], un vector columna de ponderaciones de dimensién (Max(j)x1) para la
ciudad c, el nivel de ingresos i y el nivel de agregacién 7 y sea Y] . un vector columna
de dimensiéon (Max(j)x1) que recoge los respectivos indices de precios para la ciudad
¢, el nivel de ingresos i y el nivel de agregacion r. En otras palabras, y; . es el vector de
indices de precios de los j productos o conjuntos pertenecientes al nivel de
desagregacion 1, en el nivel de ingreso i de la ciudad ¢. Formalmente?

Wy 1
W r V2
Wl?:C = : Vic = . (1)
Waax(j) Ymax(j)

El indice de precio de la ciudad ¢ para el nivel de ingreso i y el nivel de
agregacion 1 se calcula como

IPC;. = W)™y, )

Con los indices de precio de los tres niveles de ingreso de la ciudad ¢ se
construye un vector columna I, el cual contiene estos indices y un vector columna p_

que representa las ponderaciones de los indices anteriores para la ciudad ¢, tal que

b oEs decir, ce {Armenia, Barranquilla, Bogotd, Bucaramanga, Cali, Cartagena, Cucuta, Florencia, Ibagué,
Manizales, Medellin, Monterfa, Neiva, Pasto, Pereira, Popayan, Quibdé, Riohacha, San Andrés, Santa Marta,
Sincelejo, Tunja, Valledupar, Villavicencio}.

2 Para simplificar la notacion se omitira el subindice correspondiente al tiempo.
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IPCbaJ'O'C Pbajo,c
I, = IPCmedio,c P, = Pmedio,c 3
©)

IPCalto,c Paito,c

El indice de precio en la ciudad ¢ se construye como
IPC, = (IC)TpC 4

El IPC nacional se calcula como una combinacién lineal de los indices de
precios de 24 ciudades del pais. Sea IPC y s vectores columna que recogen los indices
de precios de cada ciudad (IPC.) y las ponderaciones de las 24 ciudades (s.),
respectivamente; es decir

IPCy Sy
iec = | PG s= |2 5)
IPC,, S24
El IPC nacional es
IPC = (IPC) s ©)

Finalmente es importante mencionar el hecho que, por razones de reserva
estadistica, el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) no
reporta informaciéon desagregada del IPC para 11 ciudades del pais. Esto impide
construir de manera desagregada el IPC de esas 11 ciudades?.

De esta manera, nuestro ejercicio de pronostico “de abajo hacia arriba” puede
realizarse desde diferentes niveles de desagregacion. Se puede construir el IPC
empleando como base (nivel de maxima desagregacion) cualquiera de los cuatro
criterios: los 9 Grupos, los 34 Subgrupos, las 88 Clases o las 181 categorias de Gasto.
En este orden de ideas, tendremos cuatro aproximaciones para construir nuestro
pronostico “de abajo hacia arriba”. La primera aproximacion implicara pronosticar para
cada uno de los tres niveles de ingresos cada uno de los 181 indices de precios de las
categorias de Gasto en las 13 ciudades para las cuales se reporta la informacion
desagregada*. A partir de estos pronosticos se construye el IPC de estas ciudades.

* Fstas ciudades son: Armenia, Florencia, Ibagué, Popayin, Quibdé, Riohacha, San Andrés, Santa Marta,
Sincelejo, Tunja y Valledupat.

4 Estas ciudades son: Medellin, Barranquilla, Bogota, Cartagena, Manizales, Monterfa, Neiva, Villavicencio, Pasto,
Cucuta, Pereira, Bucaramanga y Cali.
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Posteriormente, construimos prondsticos agregados para las restantes 11 ciudades.
Finalmente, se construye el prondstico “de abajo hacia arriba” para el IPC nacional por
medio de la combinacién lineal de los 24 prondsticos de las ciudades. La segunda
aproximaciéon corresponde a generar prondsticos para los indices de precios de los 88
productos y servicios del nivel de desagregacion de Clase para cada nivel de ingresos de
las 13 ciudades para las cuales existe informacion desagregada. De manera similar a la
primera aproximacion, se construye el IPC nacional empleando los prondsticos del IPC
de las 24 ciudades. La tercera aproximacion se diferencia de las dos anteriores en que se
generan pronosticos para los 34 elementos del nivel de desagregacion de Subgrupo para
cada nivel de ingresos de las 13 ciudades para las cuales existe informacién desagregada.
La dltima aproximaciéon genera pronodsticos para los 9 Grupos para cada nivel de
ingresos de las 13 ciudades para las cuales existe informacién desagregada. Nuestro
pronodstico de inflacion mensual sera la variaciéon porcentual de los IPC pronosticados.
A continuacién se describe como se estiman los prondsticos para cada una estas
aproximaciones.

3.3. Estrategia de estimacion y construccion de los prondsticos

Como se mencioné anteriormente, para la construccién del pronéstico del IPC serd
necesario generar pronoésticos univariados de cada una de las variables que conforman
la “base” de las cuatro aproximaciones descritas. Para cumplir nuestro objetivo de
evaluar el desempefio de corto plazo de la aproximaciéon “de abajo hacia arriba”,
estimamos un modelo SARIMA para cada producto y servicio perteneciente a los
niveles de desagregacion descritos arriba. Para evaluar el desempefio de los pronésticos
se “guardan” los ultimos 24 meses de la muestra. Es decir, se encuentra el modelo
SARIMA sin incluir los dltimos 24 meses de la muestra. Los pronésticos desagregados
de los bienes y servicios obtenidos a través de la metodologia del IPC son combinados
de la forma descrita por las ecuaciones (1) a (6) para asi estimar un prondstico mensual
del IPC nacional.

Para determinar el orden de los modelos SARIMA se emplearan tres criterios de
informacién: el AIC (el criterio de informacién de Akaike), el AICC (el mismo AIC
corregido por muestras finitas) y el BIC (criterio bayesiano). Una vez se encuentra el
mejor modelo de acuerdo al respectivo criterio de informacion, se genera un prondstico
para el siguiente mes de manera recursiva. Es decir, se genera un prondstico para el
siguiente mes, se reestima los parametros del modelo SARIMA incluyendo el dltimo
mes de informacién (pero manteniendo su estructura autoregresiva y de media mévil) y
se vuelve a realizar un prondstico para el siguiente mes. Esto se hace hasta contar con
12 pronosticos para el indice respectivo del siguiente mes (ozne-step-ahead). El pronéstico
para el IPC nacional se construye como se menciono en la secciéon anterior; es decir,
agregando estos pronosticos individuales.
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Lo anterior significa que tendremos para cada una de las cuatro aproximaciones
“de abajo hacia arriba” tres conjuntos de pronésticos del IPC nacional: uno para el
criterio AIC, otro para el AICC y otro para el BIC. En otras palabras, tendremos 12
métodos de prondsticos que combinan las cuatro niveles de desagregacion para la
aproximacion “de abajo hacia arriba” y los tres criterios de informacion de los modelos
univariados.

Por otro lado, se generan prondsticos agregados del IPC nacional empleando
modelos SARIMA y los tres criterios de informacién mencionados anteriormente. Asi,
los 12 métodos de prondstico que implican una aproximacién “de abajo hacia arriba”
seran comparados con 3 métodos de prondstico agregados. Dado que nuestro objetivo
es pronosticar la inflacién, se comparan la inflacién asociada al pronéstico del IPC
nacional de los 15 métodos. Esta inflaciéon se construye como la variacién porcentual
mensual entre el ultimo IPC observado y el IPC pronosticado.

3.4. Criterios de evaluacion de los métodos de prondsticos

Para evaluar el desempefio de los 12 métodos de prondstico “de abajo hacia arriba” y
de los 3 métodos que emplean la aproximacion agregada, haremos una combinacion de
prueba estadistica y métricas tradicionales que se aplicaran a todos los 12 pronosticos
recursivos (one-step-ahead) para la inflacion del siguiente mes. Primero emplearemos la
prueba de Diebold y Mariano (1995). Esta prueba compara la precision de los
diferentes métodos de pronodstico. La hipotesis nula de esta prueba es que, al comparar
dos métodos, ambos tengan la misma precision estadistica. Estas comparaciones se
llevaran a cabo entre los 26 métodos de pronostico.

Después de considerar la prueba de Diebold y Mariano (1995), utilizaremos las
siguientes medidas de bondad de ajuste para evaluar el desempenio de los errores de
pronodstico® la rafz del error cuadratico promedio (RECP) y el error absoluto medio
(EAM). El RECP computa el promedio de la desviaciéon cuadrada entre la inflacién
pronosticada y la inflacién observada:

N
1
RECP = NZ(%IPCpronosticado - O/OIPCobservado)2 (7>
i=1

5 El error de prondstico serd la diferencia entre la inflacién pronosticada y la inflacién observada.
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donde N es el numero de pronédsticos (12 en este caso). Por otro lado, el EAM mide la
diferencia absoluta de la desviaciéon entre la inflacién pronosticada y la inflacion
observada:

N
1
EAM = Nzl%lpcpronosticado - %IPCobservado (8)
i=1

Ademas, también se reportaran otras medidas de dispersion como la media,
mediana y los valores maximos y minimos, todo para los errores de prondstico.
Respecto a la conveniencia de utilizar ciertas medidas de ajuste, es necesario mencionar
lo planteado por Cuitifio e 2/ (2010). En el presente trabajo no emplearemos medidas
de ajuste porcentuales debido a que para estas, el valor en el denominador podria ser
muy cercano a cero. De cierta forma la medida se magnifica llevando a resultados que
pueden ser erréneos. Finalmente, es necesario tener presente que una medida
cuadratica como la RECP podria resultar afectada por desviaciones extremas en los
pronosticos de la inflacién mensual. Sin embargo, al calcular el error absoluto medio se
esta tratando de atenuar ese sesgo.

3.5. Datos

Para realizar nuestro ejercicio emplearemos informacion mensual del IPC de Colombia
publicada por el DANE en su pagina web®. La muestra bajo estudio abarca el periodo
desde enero de 2009 a diciembre de 2015. Durante todo este periodo, el DANE
mantiene fija las ponderaciones de los indices. No emplearemos informacion previa al
aflo 2009 porque en ese afio se dio un cambio metodolégico que reconfiguré la
estructura de clasificacion del IPC. La informacién de los indices de precios y de la
inflacién es generada para los tres niveles de ingreso y 13 ciudades del pais’. Para las
demas 11 ciudades unicamente existe informacion desde el nivel de desagregacion de
Grupo, para los tres niveles de ingreso®.

Para determinar el correspondiente modelo SARIMA, se emplea una submuestra
que va desde enero de 2009 a diciembre de 2013. Las observaciones para el afio 2014 y
2015 son empleadas para evaluar los pronoésticos recursivos (fuera de muestra)
generados por los 15 métodos de pronéstico descritos anteriormente”.

® La informacién fue descargada en el siguiente link: http: .CO:
’ Estas ciudades son: Medellin, Barranquilla, Bogota, Cartagena, Manizales, Monterfa, Neiva, Villavicencio, Pasto,
Cucuta, Pereira, Bucaramanga y Cali.

® Fstas ciudades son: Armenia, Florencia, Ibagué, Popayin, Quibdé, Riohacha, San Andrés, Santa Marta,
Sincelejo, Tunja y Valledupat.

9 Los célculos fueron realizados empleando el lenguaje estadistico R (R Core Team, 2016) partiendo del paquete
“forecast” (Hyndman y Khandakar, 2008).
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4. RESULTADOS DE LAS ESTIMACIONES

Para facilitar el analisis de los resultados, emplearemos la siguiente notacién para
denominar los resultados de los 12 métodos de pronéstico “de abajo hacia arriba”:

r.criterio (10)

donde r € {Gasto, Clase, Subgrupo, Grupo} y criterio € {AIC,AICC,BIC}. Por
ejemplo, el método de prondstico que parte del nivel de desagregacion de Gasto y que
emplea el criterio BIC para encontrar el mejor modelo SARIMA de los indices de
precio se identifica como Gasto. BIC.

En el caso de la aproximacion agregada, encontramos que los tres criterios de
informacién seleccionan el mismo modelo SARIMA, por lo que se mostraran los
resultados de un solo criterio de informacion. Este se denotara como Agreg. Asi, solo
comparamos los 12 métodos de pronéstico “de abajo hacia arriba” y 1 método que
emplea la aproximacion agregada.

Por encima de la diagonal principal de la Tabla 1 se muestran los estadisticos de
la prueba de Diebold y Mariano (1995) (y sus niveles de significancia se expresa con
asteriscos) que resultan de la comparacién de los métodos de pronéstico asociados a los
12 métodos mencionados arriba. Rechazar la hipétesis nula de la prueba implica que los
dos métodos que se comparan tienen una precision estadistica distinta. De otro lado, la
diagonal inferior de la Tabla 1 muestra la significancia estadistica de la prueba de
Diebold y Mariano (1995) cuando partimos de la hipotesis nula de que los prondsticos
del modelo 2 (especificados en las columnas de la tabla) son mas precisos que los
prondsticos del modelo 1 (especificados en las filas de la tabla). Si los estadisticos que
se encuentran por encima de la diagonal principal indican que los prondsticos de los
dos modelos que se estan comparando son estadisticamente distintos, la significancia
estadistica que se muestra debajo de la diagonal principal definira cual de los modelos
es mas preciso en su prondstico. De la Tabla 1 se puede concluir lo siguiente:

1) Existe una diferencia entre los niveles de los pronésticos que generan los
diferentes niveles de agregacion. Por ejemplo, los métodos que agregan al
nivel de Gasto (sin importar el método de seleccién del orden del modelo
SARIMA) generan prondésticos que son estadisticamente diferentes de los
que generan los niveles de agregacion de Clase, Subgrupo y Grupo (pero
solo cuando se selecciona el numero de rezagos con el criterio AIC).

1i) A excepcion del caso del nivel de agregacion de Grupo, no existe
diferencia estadistica entre los pronosticos que genera cada nivel de
agregacion cuando se selecciona el orden del modelo SARIMA con
diferentes métodos.
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1if) Los modelos “de abajo hacia arriba” que generan prondsticos
estadisticamente diferentes al método agregado son aquellos que emplean
el nivel de agregacion de Subgrupo y Grupo (pero solo cuando se
selecciona el numero de rezagos con el criterio AIC). Sin embargo, vale la
pena resaltar que los prondsticos del método desagregado a nivel de
Clase (para los tres criterios) son estadisticamente diferentes a los
pronosticos de los demas métodos!?, excepto cuando se comparan con
los pronodsticos al nivel de Grupo. Igualmente, los prondsticos al nivel de
Subgrupo son estadisticamente diferentes a los prondsticos de los demas
métodos!l, excepto, de nuevo, cuando se comparan con los prondsticos a
nivel de Grupo.

Por otro lado, es interesante anotar que los resultados obtenidos para los
diferentes criterios de informacién son robustos para los diferentes niveles de
agregacion. En otras palabras, los diferentes criterios de informaciéon empleados no
generan prondsticos estadisticamente diferentes. La diferencia estadistica de los
pronodsticos proviene del nivel de desagregacion de los productos y servicios. Por
ejemplo, al comparar los pronésticos de los métodos Grupo. AICy Clase AIC (diagonal
superior) la prueba de Diebold y Mariano (1995) concluye que los prondsticos de
ambos métodos son estadisticamente distintos. Sin embargo, cuando se comparan los
prondsticos de los métodos Grupo. AIC y Grupo. AICC, la prueba concluye que no existe
una diferencia estadisticamente significativa. .o mismo es cierto si comparamos los

prondsticos de los métodos Clase. AIC'y Clase AICC.

En la misma Tabla 1, por debajo de la diagonal principal, se reportan los valores
p de la prueba de una cola cuya hipodtesis nula es que los prondsticos del método
reportado en la fila genera prondsticos menos precisos o iguales en comparacion a los
generados por el método reportado en la columna. La alterna de esta prueba implica
que el método de la fila es mas preciso que el de la columna. Se sombrean aquellos
valores p que son inferiores a 0.1. A partir de estos resultados podemos concluir que: 1)
los métodos que parten del nivel de desagregacién de Clase (independientemente del
criterio de seleccion) muestran los pronodsticos mas precisos que el método agregado, y
los métodos “de abajo hacia arriba” que emplean los niveles de agregacion de Gasto,
Subgrupo y Grupo para los criterios de seleccion AICC y BIC; ii) los métodos de
pronodstico que parten del nivel de desagregacion de Gasto son mas precisos que los
métodos de prondsticos al nivel de desagregacion de Subgrupo (para los tres criterios
de seleccion) y al nivel de Grupo para los criterios de seleccion AICC y BIC; iii) los

10 o - . . . ,
Aceptando la hipoétesis alterna de que los prondsticos asociados al nivel de Clase son estadisticamente mas
acertados.

11 o . . . L
Aceptando la hipdtesis alterna de que los pronésticos asociados al nivel de Subgrupo son estadisticamente
menos acertados.
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métodos de pronodstico al nivel desagregacion de Subgrupo solo son mas precisos que
los métodos de prondstico a nivel de Grupo para los criterios de seleccion AICC y BIC;
iv) los pronésticos del enfoque agregado solo son mas precisos cuando se comparan a
los pronésticos asociados al método que parte del nivel de desagregacion de Subgrupo;
y v) el método de prondstico de Grupo.AIC muestra los prondsticos mas precisos que
todos los otros métodos “de abajo hacia arriba” considerados y el agregado. Una
situaciéon importante que puede destacarse de la Tabla 1 es el hecho que tener mas
informacién no es algo necesariamente conveniente. A pesar que es aparente que los
métodos desagregados funcionan mejor al momento de pronosticar la inflacion
mensual un paso delante, relativo a lo que puede hacer el método agregado, no es cierto
que entre mas desagregada sea la lista de productos y servicios considerados, mas
acertado sea el pronésticos obtenido.

Segun la Tabla 1, las pruebas de Diebold y Mariano (1995) brindan evidencia de
que los pronésticos del método Grupo. AIC presentan el mejor desempefio entre los 13
métodos de prondstico que consideramos en el presente analisis. La Tabla 2 muestra las
medidas de bondad de ajuste de los pronésticos de los 13 métodos evaluados, ademas
de la media, la mediana y los valores maximos y minimos de los errores de pronéstico.
Cuando comparamos el desempefio de estos 13 métodos de prondstico, las tres
medidas de bondad de ajuste favorecen a los métodos basados en la aproximacioén “de
abajo hacia arriba”. Para el RECP, el método Grupo.AIC reporta el menor valor. Por
otro lado, el método Clase.AICC reporta los menores valores para EAM.
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Tabla 2. Métricas de bondad de ajuste de los 13 métodos de pronéstico.

Media Mediana Maximo Minimo Rango RECP EAM

Gasto.AIC -0.2127% -0.2022%  0.0590% -0.8225% 0.8814% 0.2879%  0.2205
Gasto.AICC -0.2128% -0.2107%  0.0586% -0.8184% 0.8770% 0.2877%  0.2215
Gasto.BIC -0.2159% -0.2340%  0.0358% -0.7903% 0.8261% 0.2855%  0.2216
Clase. AIC -0.1974% -0.1855%  0.0774% -0.8752% 0.9526% 0.2831%  0.2046
Clase. AICC -0.1967% -0.1850%  0.0664% -0.8782% 0.9447% 0.2824%  0.2037
Clase.BIC -0.1985% -0.2099%  0.0685% -0.8734% 0.9419% 0.2820%  0.2067

Subgrupo.AIC | -0.2606% -0.2737% 0.0405% -0.8784% 0.9189% 0.3271%  0.6642
Subgrupo.AICC| -0.2618% -0.2689% 0.0451% -0.8772% 0.9223% 0.3279%  0.2655
Subgrupo.BIC | -0.2612% -0.2781% 0.0323% -0.8752% 0.9074% 0.3258%  0.2639

Grupo.AIC -0.0804% -0.0560% 0.1856% -0.4241% 0.6097% 0.1821%  0.2622
Grupo.AICC -0.2273% -0.2144%  0.1677% -1.9068% 2.0745% 0.4531%  0.2617
Grupo.BIC -0.2284% -0.2331% 0.1883% -1.9136% 2.1018% 0.4531%  0.2628
Agreg 0.0986%  0.1111%  0.6914% -0.2623% 0.9537% 0.2306%  0.5429

Por otro lado, si se considera el rango de los errores de prondstico, se encuentra
que el que tiene menor rango es el método Grupo. AIC. Esté método también presenta
el error de pronéstico medio y mediano mas pequefio (en valor absoluto). El rango del
error de prondstico del método Grupo AIC es aproximadamente un 55% menor que el
del método Clase AICC. La media del método Grupo.AIC es 145% menor que el del
método Clase AICC y la mediana es 230% menor. Es decir empleando criterios que
solo tienen en cuenta la magnitud absoluta del error de prondstico el mejor método de
estimacion corresponde a Grupo. AIC.

5. COMENTARIOS FINALES

Este trabajo permite evidenciar que para el caso de la inflacion mensual en Colombia, y
el periodo de estudio seleccionado, emplear un método “de abajo hacia arriba” para
pronosticar la inflacién del siguiente mes tiene un mejor comportamiento que emplear
un modelo SARIMA agregado. En especial encontramos que partiendo de los indices
de precios desagregados al nivel de Grupo!? por ciudad y por nivel de ingresos se puede
construir un mejor prondstico para la inflacion mensual durante el 2014 y 2015, en
lugar de emplear un modelo univariado para el IPC nacional total.

El método “de abajo hacia arriba” que mejor se comporté implica estimar
modelos SARIMA para 9 conjuntos de productos y servicios para los nivel de ingresos
bajo, medio y alto de las 13 ciudades para las cuales se reporta la informacién
desagregada. Estas ciudades son: Medellin, Barranquilla, Bogota, Cartagena, Manizales,
Monteria, Neiva, Villavicencio, Pasto, Cucuta, Pereira, Bucaramanga y Cali. Esto
implica 351 modelos SARIMA. Para las restantes 11 ciudades que cubre el IPC en
Colombia se construye un pronoéstico agregado por ciudad. Empleando estos 362

Py empleando el AIC para seleccionar el orden de los modelos SARIMA.
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pronodsticos se construye una combinacién lineal de estos que produce el pronéstico de
la inflacién mensual para el total nacional. Segiin nuestros resultados, este prondstico es
estadisticamente mejor que emplear un método agregado para pronosticar la inflacién
mensual durante 2014 y 2015.

De esta manera, nuestros resultados muestran que, para pronosticar la inflacion
en el corto plazo, es util emplear informacion desagregada que incorpora de forma
diferente los choques macroeconémicos y microeconémicos que se presentan en la
economia colombiana. Estos choques pueden ser enmascarados en el comportamiento
agregado. Asi un método como el empleado puede incorporar mejor toda la
informacién disponible.

No obstante estos resultados sugeririan que los métodos “de abajo hacia arriba”
son mejores que una aproximacion agregada, se debera evaluar en futuras
investigaciones el comportamiento de pronédstico de los métodos “de abajo hacia
arriba” para horizontes de tiempo mas amplios. Por otro lado, nuestro ejercicio solo se
concentré en el comportamiento de los prondsticos puntuales y en ningun momento
considera el comportamiento de los intervalos de predicciéon que pueden generar las
diferentes aproximaciones. Futuras investigaciones tendrain que evaluar el
comportamiento de los intervalos de prediccion de las aproximaciones “de abajo hacia
arriba”.
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